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1．指導における印象の重要性	 	 
	 近年,インターネット技術の発展によりオンライン上での学
習が普及してきている.オンラインでの学習では,学習者の時間
的,空間的な拘束が少ないというメリットがある一方で,学習意
欲の維持が困難であることが問題となっている[1].	 
	 対面での指導では指導者が学習者のモチベーションの維持に
重要な役割を果たしている.指導者がコミュニケーションを通
して学習者と良好な対人関係を構築することで,学習者のモチ
ベーションや成績に良い影響を与えると言われている[2].この
指導者と学習者の関係の発展のために対人印象に着目した研究
がある.	 Liuはコンピュータを介したコミュニケーション
(Computer	 Mediated	 Communication	 :CMC)での指導において,
指導者と学習者の関係発展のためにはポジティブな印象を与え
ることが大切であると主張し,そのための指導戦略を提案して
いる[3].学習場面ではないが,CMCにおいてコミュニケーション
の相手に対して印象が形成されることは多くの研究が示してい
る[4][5].したがって,オンライン上での指導においても,学習
者が指導者に対して印象を形成することは十分あり得る.その
ため,学習者にポジティブな印象を与え,指導者が良い人間関係
を築くことがでれば,オンラインでの学習において学習者のモ
チベーション向上につながると考えた.	 
	 しかし,これまでの研究をそのまま指導者が適用するのでは,
学習者に良い印象を与えることは難しいと考える.なぜなら従
来の研究では,ある特定の要因がどのように印象に影響するか
の平均的な傾向を統計的手法によって調べているものが多いか
らである.印象は１つの要因で決まることは少ない.様々な情報
が組み合わさり,	 我々はそれらの情報を元に印象を形成すると
考えられる.したがって,複数の要因の組み合わせがどう印象に
作用するかを考える必要がある.また,複数の学習者に対して同
様にコミュニケーションをとっても,感じる印象は学習者毎に
異なることが考えられる.そのため,平均的な傾向ではなく,各
学習者の個人差も考慮しなければならない.	 
	 本研究では,個々の学習者の指導者に対する印象の感じ方を
モデル化する.そして,そのモデルをシステムに組み込んだ,指
導者のための印象改善支援システムを提案する.モデルは複数
の印象の要因を説明変数として個々の学習者に対して構築され,
指導者の指導が学習者にどのような印象を与えるのかを推定す
る.その推定結果を受けてシステムは指導者に対して印象を良
くするための改善点を教示する.システムに従うことで指導者
は各学習者に良い印象を与えることが可能となる.それにより
指導者が学習者と良い人間関係を築くことがでれば,オンライ
ンでの学習において学習者のモチベーション向上につながると
考えた.	 
2．印象のモデル化と指導者支援システム	 
	 オンラインでの学習におけるコミュニケーションは大きくテ
レビ電話型,テキスト型（チャット,メール等）の２つ分けられ
る.本研究では指導者が学習者にメールで指導する場面を想定
する.メールの作成は意識的な作業であるため,メッセージを送
る前に相手に与える印象を自ら改善できると考えた.したがっ
て,本研究では,テキスト型のコミュニケーションにおいて指導
者が学習者にメッセージを送った場合を想定し,一方向のコミ
ュニケーションでの印象のモデル化を目指す.	 
	 人の印象の感じ方をモデル化するにあたって,本研究ではテ
キスト分類の手法を導入する.テキスト分類はスパムフィルタ
等に用いられている[6].これを応用し,指導者が送った指導の
メールに対して学習者が特定の印象を感じるか否かを自動的に
判断するモデルを作成する.本研究では,決定木アルゴリズムに
よってモデル化を行う.決定木は分類のルールを発見する手法
で,結果は木構造で表され,モデルの可読性が高いことが特徴で
ある[7].そのため,指導者がどういった原因でそのような印象
を与えたのかを判断しやすいと考えた.	 
	 学習者の指導者に対する印象の決定木モデルを用い,指導者
が学習者にポジティブな印象を与えられるよう支援する印象
改善支援システムを提案する.システムはまず,学習者の指導
者に対する印象の感じ方をモデル化する.そして,実際に指導
者が指導メールを書いた場合,そのメールが学習者に与える印
象を推定し,その結果を指導者に提示し,改善点を指摘する.指
導者はシステムに従うことにより,個々の学習者に良い印象を
感じるような指導メールを送ることができる. 
3.	 メールにおける印象の要因の調査の実験	 
	 3.1.実験方法	 
	 印象のモデル化にあたって,メールが持つ情報の中から印象
に影響し,モデルの説明変数となる特徴量を明らかにする必要
がある.そこで本研究ではいくつかの特徴量を候補として,印象
の要因を絞り込む.	 
まず,電子メールでのコミュニケーションにおいて生じる感
情に及ぼす,メールの内容の影響について調べている加藤らの
研究から,形式的な特徴として「絵文字」,「強調記号」,「文字
  
数」,「口調」,「待ち時間」を参考にした[8].	 
また,本研究の想定するメールでの指導場面に特有な,メール
の内容に関する特徴量を事前アンケートによって調査した.そ
の結果得られた「正誤の指摘」,「ほめ言葉」,「励ましの言葉」,
「名前」という4つの特徴を内容に関する特徴として利用する.	 
	 さらに,文章の読みやすさも印象に影響すると考え,本文中に
含まれる漢字の割合である「漢字率」,一文あたりの文章の長さ
の平均値である「平均文長」,文章中の句読点の間隔の平均値で
ある「平均句読点間隔」を加えた.	 
	 特徴量の値は表1に示すように設定した.これらの特徴量の中
からメールでの指導において印象に影響するものを絞り込む.	 
表1.	 メールの特徴量一覧
	 
	 実験をするにあたって,サンプルデータとしての指導メール
を用意する.実験では被験者を自分が数学の問題を解き,誤って
解答した学生である想定させるため,メールはその解答に対す
る指導の内容とした.今回は表1に挙げた12の特徴量をL36直交
配列表に従って組み合わせ,指導メールを36通作成した.	 
	 被験者には自分を数学に対して解答した学生であり,その解
答に対して36人の指導者から指導メールを受け取ったと想定さ
せた.その上で,1通ずつメールを提示して36通全てを読ませた.
提示する順番は被験者毎にランダムに行った.そして,被験者に
はそのメールを読んで,書き手である指導者の印象が似ている
と感じるメールをグルーピングさせた.このときのグループ数
は指定せず,被験者の任意とした.	 
3.2.実験結果	 
	 被験者のグルーピングの結果にグループ番号を割り振った.
グループ番号は単純にグループを識別するものであり,番号の
大きさ,順序に意味はない.同じグループに属するメールは,被
験者がそのメールが持ついずれかの特徴量に着目して分類され
たはずである.したがって,同じグループに属するメール同士に
は共通の特徴量があると思われる.この分類結果を決定木によ
って解析し,被験者のメールの着目点を明らかにする.	 
3.3.	 解析と考察	 
	 結果を決定木によって解析し,モデルを構築した際に得られ
るモデルの分類精度と変数重要度を求めた.分類精度はモデル
がどの程度実験の分類結果に当てはまっているかを評価する.
変数重要度はモデルから算出され,各特徴量の分類における寄
与率として0%〜100%で表される[9].	 	 
	 全ての特徴量を用いてモデルを作成した場合の分類精度の平
均値は88.9％となった.全被験者の精度は70％を超え,20名中18
名の被験者の分類精度は80％を超えていることから,	 12の特徴
量で印象の分類の結果をうまく説明できていると考えられる.	 
	 表2には全被験者の変数重要度をまとめた.	 
表2.	 全被験者のモデルにおける変数重要度と分類精度	 
	 
	 変数重要度を見ると,文字数の変数重要度は全ての被験者に
おいて高いが,名前や平均文長などは印象への寄与度が低いと
思われる.このような影響の少ない特徴量を除いて再び分類精
度を算出する.	 そのために特徴量毎に変数重要度が30％以上と
なっている被験者の数をカウントし,除く特徴量を決める.表2
において,30％以上の値を赤色で示す.表から30％を超えている
被験者が一人もいなかった名前,励ましの言葉,平均句読点間隔,
平均文長を除いて再びモデルを作成し,分類精度を算出した.そ
の結果,分類精度は平均で87.8％となったため,褒め言葉,顔文
字,強調記号,漢字率,文字数,正誤の指摘,返信時間,口調の8つ
が印象への寄与度が高い,重要な特徴量であると考えられる.印
象のモデル化にあたってはこれらの特徴量を用いる.	 
4.メール指導における指導者の印象評価語の調査	 
4.1.	 実験方法	 
	 数多くある人の印象を評価するイメージ語の中から,本研究
で想定する「指導者が学習者をメールで指導する場面」におい
て指導者の印象評価に適したイメージ語を明らかにする.その
イメージ語による印象評価値は印象のモデルにおける目的変数
として利用する.	 
	 この実験は前章での「メールにおける印象の要因の調査の実
験」の後に続けて行った.被験者には前章でのグルーピングの結
果,分類された各グループに対してどのような印象を感じるか
を96のイメージ語（48のイメージ語対）の中から選択させた(例.
「明るい―暗い」,「積極的な―消極的な」等).これらは井上ら
のパーソナリティ認知の測定に有効な尺度を参考にした[10].	 
4.2.	 実験結果と考察	 
	 ある被験者が自分の分類した各グループに対して付与したイ
メージ語の結果の一部を表3に示す.この被験者は36通のメール
を8つのグループに分類している.付与されたイメージ語を見る
と,「責任感のある―無責任な」のイメージ語対の語を多用して
いることから,この被験者にとって責任感の有無が印象判断の
ひとつの大きな基準であったことが伺える.	 
  
表3.	 グループへのイメージ語付与の結果	 
	 
	 48のイメージ語対の中から本研究に適したイメージ語を選択
するために,各イメージ語対が何人の被験者に利用されたのか
をカウントし,使用した被験者の割合を求めた.使用者の割合が
50％以上のイメージ語を抜粋し,表4に示す.	 	 
表4.	 イメージ語対と使用した被験者の割合	 
	 
	 表4より全被験者の85％の被験者が「親切な―不親切な」とい
うイメージ語対を使用しており,「まじめな―不真面目な」等イ
メージ語対も多くの被験者に使われている.そのため,学習者が
指導メールを読んだ際,これらの印象を感じることが考えられ
る.したがって,48のイメージ語対の中から半数以上の被験者に
使用された12のイメージ語対を印象評価に用いる.	 
5.	 印象のモデル化の実験	 
5.1.実験方法	 
	 3章での実験において得られたメールの特徴量と4章での実験
から得られた12のイメージ語を用い,メールを読んだ際に感じ
る印象を決定木によってモデル化する.そして,モデルの学習デ
ータに対する分類精度とテストデータに対する推定精度によっ
てモデルを評価する.また,モデルから変数重要度を算出し,印
象モデルの個人差について調査する.	 
	 実験するにあたり3章での実験から得られた8つの特徴量の値
を直交配列表に基づいて組み合わせ,メールのサンプルデータ
を作成した.今回は学習データ,訓練データの取得のために実験
を2回行うため,36通のメールを2セット,計72通用意した.	 
	 参加した被験者は20代の男女14名であった.まず,被験者には
1セット目のメール36通を読ませて,各メールに対して12のイメ
ージ語についての印象を5段階で評価させた.2セット目のデー
タの実験は別日に同様に行った.被験者の負担を考慮し,2日間
に分けて実験を行った.	 
5.2.解析と考察	 
	 実験中にミスの多かった被験者2名を除いた12名に対して解
析を行った.5段階の評価のうち上位2つを「Yes」,下位3つを「No」
として,イメージ語についての印象を「感じる」か「感じない」
かの2値データに変換した.この2クラスのどちらになるかを決
定木によってモデル化した.モデルは「被験者（12名）」×「イ
メージ語（12つ）」毎に構築するため計144つできた.	 
	 モデルを評価するために精度を求めた.学習データによって
モデルを作成し,その分類精度と未知データであるテストデー
タに対する推定精度を算出した.結果の箱ひげ図に平均値も加
え図1,2に示す.平均値は「✕」で示されている.	 	 
	 
図1.	 各イメージ語の分類精度の箱ひげ図	 
図1より分類精度について,平均値は全てのイメージ語において
90％近く,ばらつきも小さいことがわかる.つまり,被験者の印
象の評価を決定木モデルによって説明でき,特徴量も妥当であ
ると言える.	 	 
	 推定精度を見るとほとんどのイメージ語で平均値,中央値と
もに80％近く,未知データに対しても良く推定できていること
がわかる.特に「思いやり」等のイメージ語は安定的に良い精度
で推定が可能なイメージ語であると考えられる.一方で,「理性
的」に関しては他のイメージ語に比べて推定精度が低いため,
推定の難しい印象と思われる.ばらつきは大きいイメージ語は
推定の良し悪しに個人差があるということである.	 	 
	 
図2.	 各イメージ語の推定精度の箱ひげ図	 
	 推定精度向上のためには,	 同じ特徴量を持つデータにもかか
わらず,印象評価の値が異なるような矛盾したデータの影響を
できるだけ少なく必要がある.学習データの数を増やすことで
相対的に矛盾したデータの影響を減らせると思われる.	 
	 次に,推定精度の良かったイメージ語についてモデルの変数
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重要度から印象を感じる要因の個人差を調査した.推定精度の
平均値が78.7％と高く,ばらつきの小さい「思いやり」を分析す
る.各被験者の「思いやり」の変数重要度は表5のようになる.	 
表5.「思いやり」の変数重要度	 
	 
	 一人を除いたほとんどの被験者に共通して,文字数の変数重
要度が高い値になっている.一方で,文字数以外の特徴量の変数
重要度は被験者によって異なっていることが見て取れる.しか
し,被験者ごとに全く異なるというわけでなく,ある程度似通っ
ている被験者グループもある.そのため,この変数重要度の分布
データに対してウォード法によるクラスター分析を行い,クラ
スター毎に各特徴量の変数重要度の平均値を算出した.その結
果が図3である.	 
	 
図3.「思いやり」の変数重要度のクラスターごとの平均値	 
	 図3では,赤線のクラスター１の特徴は文字数の変数重要度の
み高いことである.一方で,青のクラスター２は文字数と返信時
間の変数重要度が同程度の高さとなっている.クラスター毎に
重要な特徴量に違いがあることから,学習者毎に異なるメール
を書く必要があると考えられる.他のイメージ語についても同
様の結果になったことから,印象のモデルは学習者毎に構築し
なければならないことが確かめられた.このことから,個々人に
対してモデルを構築することで,各学習者に対してポジティブ
な印象を与えられるように,指導者を支援することができると
考えられる.	 
7.	 まとめと今後の展望	 
	 本稿では,オンライン指導における印象の重要性に着目し,	 
メールで指導する場面において指導者が学習者にポジティブな
印象を与えられるように支援する印象改善支援システムを提案
し,これを実現するために行った実験を各章で解説した.	 
	 3章において,メールの持つ情報の中でどの情報が印象の形成
に寄与するのかを調査した結果,顔文字,文字数等の8つが印象
の要因となることを明らかにした.	 
	 次の4章では,メールの指導場面で指導者の印象評価に適した
イメージ語を調査した.その結果,「親切な―不親切な」,「思い
やりのある―わがままな」等の12のイメージ語対を印象評価に
適していることがわかった.	 
	 続く5章では,8つの印象の要因を組み合わせて作成した複数
のメールを12のイメージ語によって評価させ決定木によってモ
デル化した.その結果,決定木による印象のモデルで7割以上の
精度で,読み手である学習者が感じる印象を推定できることが
確かめられた.また,モデルの変数重要度を解析し,印象を感じ
る要因に個人差があることが明らかになった.	 
	 一方で,推定精度には個人差が大きくなっていることから,推
定精度の低くなってしまった被験者の推定精度の向上が課題と
して残る.そのため,学習データの増加による評価の不安定性の
影響の減少と被験者の負担の大きさの両者を考慮しながら実験
の設計する必要がある.また,今回実験に用いた指導メールは著
者自身で作成しているため,実際に書かれたメールにおいても
本手法が有効かどうかを検討する必要がある.今後はこれまで
の成果を踏まえて,印象のモデルからメールの印象を自動的に
推定し,指導者に改善点を指摘する印象改善支援システムの構
築を目指す.	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